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RESUMEN
Los Recursos Fitogenéticos se conservan ex situ en bancos de germoplasma. Para que los 
mismos sean utilizados por los mejoradores deben ser caracterizados y evaluados. En el banco 
de Germoplasma del INTA Pergamino se realiza la caracterización y evaluación de poblaciones 
locales de maíz, donde los datos obtenidos pueden presentarse como matrices de tres vías (po-
blaciones * variable * ambiente). A partir de datos empíricos de tres vías se generaron datos si-
mulados, los cuales se utilizaron para comparar  las técnicas de Análisis de Componentes Princi-
pales (ACP), Análisis Factorial Múltiple (AFM) y Análisis de Procrustes Generalizado (APG). 
La correlación entre las matrices de datos se cuantifi có con el coefi ciente RV de Escoufi er.  Los 
resultados muestran una alta concordancia entre las confi guraciones encontradas con las tres es-
trategias de análisis. Se destaca el potencial que tienen AFM y el APG en el estudio de la in-
teracción genotipo-ambiente multivariada. También se pudo comprobar que el coefi ciente RV 
de Escoufi er,  puede ser usado como una sencilla herramienta para cuantifi car dicha interacción.
Key words: datos de tres vías,  Análisis Factorial Múltiple, Análisis de Procrustes Generalizado, 
coefi ciente  RV, Zea mays L.
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ABSTRACT
Comparison of multivariate analysis techniques by simulation to charac-
terize plant genetic resources in terms of characters wich are susceptible 
to genotype-environment interaction.
Characterization and evaluation of phytogenetic resources, preserved ex situ in germplasm 
banks, is needed to allow their use by breeders. Data recorded from the characterization of mai-
ze landraces conserved at the INTA Pergamino germplasm bank could be shown as three way 
matrices (landraces * trait * environment). Simulated data was generated through three way em-
pirical data, which was used to compare Principal Components Analysis (PCA), Multiple Fac-
torial Analysis (MFA) and the Generalized Procrustes Analysis (GPA) techniques. Escoufier’s 
RV coefficient quantified the correlation between data matrices. High concordance between con-
figurations obtained with the three analysis strategies was shown. MFA and GPA demonstrated 
a highlighted potential for the multivariate genotype-environment interaction study. It was also 
found that Escoufier’s RV coefficient may be used as a simple tool to quantify this interaction. 
Key words: three-way data, multiple factor analysis, generalized Procrustes analysis, RV coeffi -
cient, Zea mays L.
INTRODUCCIÓN
Los Recursos Fitogenéticos están cons-
tituidos por material genético de origen 
vegetal que contiene valor real o potencial 
para la alimentación y la agricultura. Estos 
recursos son esenciales para la producción 
agrícola sostenible, y componen la base 
biológica para la alimentación, los medios 
de vida y el desarrollo económico. Según la 
Organización de las Naciones Unidas para 
la Agricultura y la Alimentación (FAO), su 
conservación y uso efi caz es fundamental 
para garantizar la seguridad alimentaria y 
nutricional, cubriendo necesidades a corto 
y largo plazo (8).
La conservación de recursos fi togenéti-
cos puede realizarse en su hábitat natural 
(in situ) o fuera del mismo (ex situ). Den-
tro de la segunda alternativa, la forma más 
conocida de conservación son los Bancos 
de Germoplasma cuya fi nalidad es asegu-
rar la preservación de una amplia diversi-
dad de especies de cultivo, que incluyen 
sus variedades silvestres afi nes y especies 
relacionadas menos utilizadas, en sistemas 
de conservación accesibles. Por otro lado, 
los bancos deben asegurar la disponibilidad 
continua de los recursos fi togenéticos para 
la investigación, el desarrollo tecnológico, 
la reproducción y la mejora del suministro 
de semillas para un sistema agrícola soste-
nible (8).
Los recursos fi togenéticos pueden tener 
un aprovechamiento directo, tal cual se en-
cuentran conservados, o indirecto, utilizan-
do uno o muy pocos genes, lo cual se logra 
a través del mejoramiento genético. Sin em-
bargo, para que el germoplasma pueda ser 
utilizado en los programas de mejoramien-
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to es necesario que, además de su correcta 
conservación, sea adecuadamente caracte-
rizado y evaluado. Para ello es preciso im-
plementar y desarrollar análisis estadísticos 
para la caracterización de las poblaciones y 
el establecimiento de relaciones entre ellas. 
A partir de esta información, los recursos 
fi togenéticos debidamente estudiados y ca-
talogados pueden ser fácilmente consulta-
dos por los mejoradores en su búsqueda de 
germoplasma para los programas de mejo-
ramiento (2).
En el caso del maíz, la variabilidad ge-
nética presente dentro y entre poblaciones 
ha sido reconocida como una de las más 
abundantes del reino vegetal. Gran parte de 
esta variabilidad es debida a factores unita-
rios que han sido identifi cados a través del 
tiempo y que controlan características fácil-
mente visibles, tales como los colores, las 
formas y estructuras. Esta diversidad juega 
un papel importante, principalmente dentro 
de los sectores formal e informal de semi-
llas. Dentro del sector formal, las semillas 
son recolectadas desde sus centros de di-
versidad para ser almacenadas en bancos 
de germoplasma, los cuales son integrados 
a programas de selección en estaciones ex-
perimentales. Con este fi n, se seleccionan 
en masa las plantas que son más resistentes 
a virosis, condiciones climáticas, plagas y 
que desarrollen un buen porte, para cruzar-
se con otras plantas de maíz que aporten 
características determinadas que se quieran 
conseguir como mejora (13). Concluido el 
proceso, se obtienen variedades genética-
mente homogéneas, altamente demandan-
tes en insumos, adaptadas a la agricultura 
extensiva, las cuales de forma general son 
clasifi cadas como variedades “mejoradas”. 
En Argentina, en la década de 1950, el 
Grupo de Mejoramiento de Maíz de la Es-
tación Experimental Agropecuaria (EEA) 
del Instituto Nacional de Tecnología Agro-
pecuaria (INTA) Pergamino, comienza con 
las colectas de poblaciones locales y, en 
1969 se crea el Banco Activo de Germo-
plasma (BAP) de maíz el cual actualmente 
conserva alrededor de 2500 entradas que 
representan una amplia variabilidad. 
En la evaluación agro-morfológica de 
poblaciones nativas de maíz disponibles en 
los Bancos de Germoplasma se registran 
caracteres, generalmente cuantitativos, que 
pueden ser infl uenciados por el ambiente. 
Por este motivo, es importante utilizar un 
diseño experimental adecuado que permi-
ta considerar este efecto. Además de ello 
es conveniente evaluar, estimar y separar 
el efecto del ambiente y sus interacciones 
para así analizar sólo las diferencias debi-
do al genotipo; donde, una gran interacción 
genotipo por ambiente reduce el progreso 
genético durante la selección (11;14). 
En los ensayos de caracterización de 
maíz realizados por el banco de germoplas-
ma de INTA, se selecciona un subconjunto 
del total de poblaciones conservadas el cual 
se evalúa en dos ambientes, recolectándose 
información de un cierto número de carac-
teres. De esta manera y en términos esta-
dísticos, se cuenta con un diseño donde las 
interrelaciones entre individuos y variables 
están medidas en dos ambientes, por lo tan-
to, la información se presenta en dos tablas 
de individuos por variables, constituyendo 
lo que se denominan datos de tres vías.  
Como alternativas de análisis para este 
tipo de datos, se proponen comúnmente 
las siguientes técnicas. En primer lugar, tal 
como se realiza tradicionalmente, Análisis 
de Componentes Principales (ACP) sobre 
los valores medios correspondientes a las 
variables en ambas tablas, como la forma 
más simplifi cada de obtener una estructu-
ra media (resumen empírico) de las pobla-
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ciones evaluadas. Por otro lado, es posible 
aplicar Análisis Factorial Múltiple (AFM) 
(7), y Análisis de Procrustes Generalizado 
(APG) (5; 9), las dos técnicas más em-
pleadas en el tratamiento de datos de tres 
vías. Ambas pertenecen a paradigmas de 
estudio diferentes, el primero es un método 
de la escuela francesa y el segundo de la 
escuela anglosajona. El AFM basa sus al-
goritmos en el álgebra matricial mientras 
que el APG, es principalmente de carácter 
geométrico. En ambos casos, es posible 
obtener una confi guración de consenso que 
establece una estructura media para los dos 
ambientes en que fueron evaluadas las po-
blaciones nativas de maíz, y a través de ella 
es posible caracterizar dichas poblaciones. 
En estudios previos (15; 16; 17) se reali-
zaron diversos análisis con datos empíricos 
cuya fi nalidad fue comparar los resultados 
obtenidos a partir de la aplicación de dife-
rentes técnicas. Por lo tanto, las diferencias, 
ventajas y similitudes entre los métodos se 
estudiaron en el contexto de conjuntos de da-
tos reales sin posibilidad de generalización. 
Para poder generalizar una primera conclu-
sión, referida sólo a la magnitud de las in-
teracciones genotipo-ambiente encontradas 
en los datos empíricos, en esta investigación 
se realizaron simulaciones con distintas si-
tuaciones del efecto interacción. El estudio 
de este efecto en el contexto de la caracte-
rización de recursos genéticos es relevante 
debido a la gran cantidad de diseños de in-
vestigación actuales en el que está presente. 
Los resultados sugieren que se puede utilizar 
cualquiera de las tres técnicas ya que existe 
una alta concordancia entre las confi guracio-
nes encontradas (confi guración consenso en 
AFM y APG, resumen empírico en ACP); 
además de mostrar el potencial que tienen 
AFM y APG en el análisis de la interacción 
entre genotipo y ambiente. 
MATERIALES Y MÉTODOS
Los datos empíricos utilizados como 
base para realizar las simulaciones, corres-
ponden a 31 poblaciones locales de maíz 
(Zea mays L.) de la raza Cristalino Colorado 
colectadas en la provincia de Buenos Ai-
res, conservadas en el BAP. La evaluación 
del material se realizó mediante un ensayo 
a campo siguiendo un diseño con dos repe-
ticiones, y en dos localidades, Pergamino 
(EEA INTA) y Ferré (Escuela Agrotécnica 
Salesiana) (4)
Con base en la lista de descriptores para 
maíz del IBPGRI (International Board for 
Plant Genetic Resource) (3), se selecciona-
ron  y registraron 10 caracteres que se des-
criben  en la Tabla 1.
Es decir, son datos de caracterización de 
31 poblaciones nativas de maíz (primera 
vía) a partir de 10 variables cuantitativas 
(segunda vía) en dos ambientes diferentes 
(tercera vía). 
La simulación consiste en generar ta-
blas de tres vías, basándose en un modelo 
de interacción genotipo ambiente del tipo 
cruzada, estimando los efectos y la variabi-
lidad a partir de los datos empíricos. Sobre 
las diferentes tablas generadas se aplicaron 
las técnicas a comparar.
ACP de la tabla promedio
Dado un conjunto de n individuos y 
p variables, el Análisis de Componentes 
Principales (ACP) busca representar ade-
cuadamente esta información en un núme-
ro menor de variables construidas como 
combinaciones lineales de las originales, 
representando óptimamente las observacio-
nes en un espacio de dimensión reducida, 
lo cual permite identifi car variables latentes 
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Tabla 1: Caracteres agronómicos-morfológicos.
(1) Valor promedio de la observación de 10 plantas.
(2) Valor promedio de la observación de 10 mazorcas.                                              
(3) Valor promedio de la observación de 10 granos.
(12). Además al transformar las variables 
originales, en general correlacionadas, en 
nuevas variables no correlacionadas, se fa-
cilita la interpretación de los datos. 
En el caso que se presenta, la tabla a la 
cual se aplica el ACP se construye como 
promedio de las observaciones en los dos 
ambientes.
Análisis Factorial Múltiple
El Análisis Factorial Múltiple (AFM), 
desarrollado por Escofi er y Pagès (1990), 
en el seno de la Escuela Francesa de Aná-
lisis de Datos, es un método adaptado al 
tratamiento de tablas en las que un mismo 
conjunto de individuos se describe a través 
de varios grupos de variables. Los grupos 
de variables pueden surgir de la utilización 
conjunta de variables de diferente natura-
leza, cuantitativas o cualitativas, o cuando 
las mismas variables son observadas bajo 
diferentes condiciones. La única restricción 
es que las variables que integran un grupo 
sean de la misma naturaleza. Cuando las 
variables son cuantitativas, como en este 
caso, el AFM se basa en la metodología de 
ACP y consta de dos etapas:1) a cada gru-
po de variables se asocia una confi guración 
euclídea o nube de individuos denominada 
nube parcial, que será analizada por sepa-
rado, obteniendo los factores parciales. Es 
decir, realiza un ACP de cada una de las 
tablas Xk donde Xk recoge la valoración de 
las p variables del grupo k. 2) se realiza un 
ACP de la tabla global que resulta de yux-
taponer todas las tablas Xk. En este análisis 
cada tabla es ponderada por el inverso del 
primer valor propio obtenido en el ACP de 
dicha tabla. Esta ponderación mantiene la 
estructura de cada tabla, ya que todas las 
variables han recibido la misma pondera-
ción, consiguiendo equilibrar la infl uencia 
de los grupos, dado que la inercia máxima 
Código                           Carácter 
ALTPL 1                        Altura de la planta (cm) 
ALTMZ 1                     Altura de la mazorca (cm) 
LMZ 2                         Longitud de mazorca (cm) 
DMZ 2                        Diámetro de mazorca (cm) 
AGR 3                            Ancho de grano (mm) 
LGR 3                             Largo de grano (mm) 
PROL                        Prolificidad (espigas/planta) 
REND                               Rendimiento (g) 
GRXM                         Granos por metro lineal 
PESO                         Peso de 1000 granos (g) 
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de cada una de las nubes de individuos, de-
fi nida por los diferentes grupos, vale 1 en 
cualquier dirección.
El objetivo de esta técnica consiste en 
poner de manifi esto los principales factores 
de variabilidad de los individuos, pero en 
este caso, estando estos últimos descriptos, 
de manera equilibrada por los distintos gru-
pos de variables.
En este trabajo se cuenta con dos ta-
blas (una por ambiente) de 10 variables 
agro-morfológicas caracterizando a 31 po-
blaciones nativas de maíz.
Análisis de Procrustes Generalizado
El Análisis de Procrustes Generalizado 
(GPA) propuesto por Gower (1975) armo-
niza las confi guraciones individuales pro-
venientes de cada tabla, a través de pasos 
algebraicos iterativos que incluyen tras-
lación, rotación y escalado de las coorde-
nadas bajo dos premisas: mantener la dis-
tancia relativa entre elementos de las con-
fi guraciones individuales y minimizar las 
sumas de cuadrados entre puntos análogos, 
es decir, puntos que corresponden al mismo 
elemento bajo confi guraciones diferentes. 
La confi guración de consenso es obtenida 
como el promedio de todas las confi gura-
ciones individuales transformadas.
En términos matriciales, si cada matriz 
individual Xk origina una confi guración Ck 
(k = 1, 2, ...,K) determinada al aplicar un 
ACP (Ck con i fi las y j columnas donde la 
i-ésima fi la corresponde a las coordenadas 
del i-ésimo individuo en las j variables), 
el escalamiento, la rotación y la traslación 
pueden expresarse matricialmente por la 
transformación:
donde Hk es una matriz ortogonal de ro-
tación,  k  un factor de escala y Tk una matriz 
de traslación. 
Estos tres elementos son calculados mi-
nimizando la expresión:
donde Δ2(Pi
k, Gi) es la distancia Euclídea 
entre el punto Pi
k  y el centroide de los pun-
tos análogos designado Gi.
Después de la estandarización inicial o la 
traslación, en cuanto todas las confi guracio-
nes han sido transformadas, una iteración es 
completada. Luego se calcula una confi gura-
ción de consenso como la media de todas las 
confi guraciones individuales transformadas 
y una nueva iteración es inicializada. El pro-
ceso es repetido hasta que el cambio entre 
dos pasos consecutivos en las sumas de cua-
drados residual (Sr) es menor a un valor en 
particular. Una tolerancia de convergencia 
de 0,0001 es considerada satisfactoria (1).
Gower (1975) propone al fi nalizar el 
APG realizar un Análisis de la Varianza 
que permita identifi car la participación re-
lativa de los individuos y las condiciones 
sobre Sr. Es decir, una vez que el proceso 
iterativo del método culmina, el APG puede 
ser expresado en forma de tabla de análisis 
de la varianza.
En esta presentación se aplica APG a la 
misma estructura de datos a las que se apli-
có AFM.
Coefi ciente RV de Escoufi er
Teniendo en cuenta las posibles métricas 
empleadas para medir la distancia entre pun-
tos, el coefi ciente RV (6) se puede utilizar con 










Yk k Ck Hk + Tk
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Para dos matrices rectangulares (X1, X2) 
el coefi ciente RV es igual a:
Desde el punto de vista del álgebra lineal, 
el numerador del coefi ciente corresponde al 
producto escalar entre dos matrices semi-
defi nidas positivas, proporcionando para 
ese conjunto de matrices la estructura de un 
espacio vectorial. En ese sentido, el deno-
minador del coefi ciente RV es llamado el 
producto escalar matricial Hilbert-Schmidt, 
o Schur o Frobenius (10), y el coefi ciente 
RV es el coseno entre las matrices.
Asume valores entre cero (no hay simi-
laridad entre las dos confi guraciones) y uno 
(las dos confi guraciones caracterizan a los 
individuos de la misma forma), es decir, 
informa sobre el grado de homotecia que 
existe entre las nubes de individuos en am-
bas confi guraciones.
Simulación 
Para la simulación se siguieron básica-
mente los siguientes pasos: 
1) Desarrollo del Modelo: Para la gene-
ración de los datos simulados, a partir de 
información empírica se aplicó un modelo 
lineal, correspondiente a un diseño com-
pletamente aleatorizado con dos factores 
de tratamiento con interacción, y con dos 
repeticiones, cuya expresión univariada es:
donde:        es cada una de las variables 
evaluadas para el ambiente k,
                 es la media general,
con errores independientes e idénticamente 
distribuidos normales con media cero y va-
rianzas homogéneas. 
A partir de los datos empíricos se com-
probaron los supuestos del modelo, y se 
analizaron las signifi cancias de los efectos 
población, ambiente e interacción genoti-
po-ambiente multivariada. Luego los efec-
tos que resultaron signifi cativos fueron es-
timados como así también se estimó el cua-
drado medio del error para cada variable.
2) Simulación: Se realizó a partir de las 
estimaciones para cada variable de la me-
dia general, efecto población y error expe-
rimental, y la relación entre las variables 
genuina a través de la matriz de correla-
ción. Se propusieron distintas situaciones 
de magnitud del efecto interacción geno-
tipo-ambiente y el efecto ambiente se dejó 
fi jo y genuino (igual al estimado a partir de 
los datos). En relación a la magnitud de la 
interacción se tomaron como referencia los 
valores que se encontraron en el análisis 
empírico (nivel “medio”), luego esa mag-
nitud se duplicó (nivel “alto”) y se redujo 
a la mitad (nivel “bajo”). Se realizaron 100 
simulaciones para cada una de estas situa-
ciones en lenguaje R, obteniendo en cada 
simulación dos tablas de individuos por va-
riables X1 y X2.
3) Experimentación: Obtenidos los datos 
de tres vías simulados se procedió a aplicar 
sobre ellos ACP (sobre los valores medios 




+  -  
         es el efecto de la i-ésima población 
con  i = 1, 2, …,31,
         es el efecto del k-ésimo ambiente 
con k = 1,2,
               es el efecto de la interacción 
genotipo-ambiente,
            es el término del error aleatorio
-  
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dos tablas), AFM y APG obteniendo tres 
confi guraciones (resumen empírico en ACP, 
confi guración consenso en AFM y APG)
4) Análisis de resultados: Para comparar 
las tres confi guraciones halladas en el pla-
no principal, se utilizó la correlación entre 
matrices de distancia euclídea entre los indi-
viduos, acompañada de la prueba de Mantel 
para verifi car su signifi cancia. Para cada par 
de tablas X1 y X2 generadas se obtuvo la ma-
triz de coefi cientes RV, junto con el análisis 
de la varianza para testear su signifi cación. 
El RV como una herramienta más, permitió 
medir el grado de similitud entre ellas.
RESULTADOS
La Tabla 2 muestra las correlaciones 
promedio entre las matrices de distancia de 
las confi guraciones obtenidas por las tres 
estrategias de análisis consideradas en cada 
una de las 100 simulaciones de datos para 
las situaciones de interacción genotipo-am-
biente alta, media y baja, correspondientes 
a los dos primeros ejes factoriales. Estas 
correlaciones resultaron ser altamente sig-
nifi cativas por el test de Mantel. Entonces, 
globalmente los resultados indicaron, tal 
como ocurrió con el análisis empírico, que 
las confi guraciones encontradas para cada 
una de las tres técnicas, tienen una alta 
concordancia para los distintos niveles del 
efecto interacción multivariada. 
Se destaca la alta uniformidad de las 
confi guraciones encontradas con AFM y 
APG, que se traduce en altas correlaciones 
(próximas a 1) entre ellas. Además, para la 
magnitud de interacción alta, las correla-
ciones entre estas dos técnicas fueron su-
periores a las encontradas entre ACP y cada 
una de ellas.
También resulta interesante ver que las 
correlaciones entre las confi guraciones ob-
tenidas con AFM y ACP resultaron mayo-
res que entre las encontradas con APG y 
ACP. Nótese, al respecto que en este caso 
particular, como las variables son cuantita-
tivas, la metodología del AFM se basa fun-
damentalmente en el ACP.
La Tabla 3 muestra el valor del coefi -
ciente RV medio entre cada par de tablas, 
en cada nivel de interacción genotipo-am-
biente. Los resultados del ANOVA mos-
traron que estos valores fueron altamente 
signifi cativos para los distintos grados de 
interacción. También  en la Tabla 3 se pre-
sentan adicionalmente el mínimo y máximo 
obtenidos. Se observó que para el nivel de 
interacción “media” (magnitud de interac-
ción correspondiente a los datos empíricos) 
se sitúa la relación entre los dos ambientes 
en un nivel intermedio (similar al obtenido 
con los datos empíricos), poniendo de ma-
nifi esto que los dos ambientes presentaron 
una estructura con similitudes pero también 
con algunas diferencias. Para el nivel de inte-
racción “baja” se observó que el valor del co-
efi ciente es más alto, y para interacción “alta” 
 Baja Media Alta 
AFM,APG 0,9753 0,9630 0,9445 
AFM,ACP 0,9759 0,9107 0,8127 
APG,ACP 0,9666 0,9079 0,7808 
Tabla 2: Correlaciones media sobre las 100 simulaciones para cada nivel de interacción 
genotipo-ambiente multivariada
Revista FAVE - Ciencias Agrarias 17 (1) 2018  |                                                                       83
Caracterización de recursos fi togenéticos
el valor del coefi ciente resultó muy por debajo 
del valor medio, lo que implica que en la pri-
mera situación, tal como era de esperar, hubo 
mayor similaridad entre los ambientes.
En las Figuras 1, 2, 3 y 4 se presenta a 
fi nes ilustrativos los resultados de estas 
técnicas en el plano principal de los datos 
empíricos.
Tabla 3: Coefi ciente RV medio sobre las 100 simulaciones para cada nivel de interacción genoti-
po-ambiente multivariada
 Baja Media Alta 
promedio 0,7673 0,5506 0,2727 
mínimo 0,6797 0,4422 0,2019 
máximo 0,8449 0,6495 0,3442 
DISCUSIÓN Y CONCLUSIONES
En este artículo se compararon los resul-
tados obtenidos con las técnicas ACP, AFM 
y APG mediante simulación a partir de datos 
de tres vías. Se examina el efecto de la inte-
racción genotipo por ambiente considerando 
tres niveles diferentes (baja, media, alta). 
Figura 1.  ACP-Proyección de los individuos en el primer plano factorial
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Figura 2.  AFM- Visualización de las trayectorias de los individuos 
Figura 3.  APG- Visualización de las trayectorias de los individuos.
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Figura 4.  AFM-Proyección de las variables.
Las simulaciones realizadas indican que las 
tres estrategias de análisis tienen resultados 
con un alto grado de equivalencia en la con-
fi guración fi nal. Sin embargo, AFM y APG 
en sus rutinas a diferencia del ACP, realizan 
representaciones superpuestas de los indivi-
duos vistos a través de cada una de las dos 
tablas analizadas (trayectorias de los indivi-
duos), las que a partir de sus interpretaciones 
permiten explicar la interacción genotipo 
por ambiente a nivel individuo. Es decir, 
la presencia de individuos con un compor-
tamiento homogéneo en los dos ambientes, 
contrastada con aquellos que presentan un 
comportamiento menos homogéneo, permi-
ten evidenciar la existencia de esta interac-
ción (Figura 1, 2 y 3). 
Por otro lado, es importante señalar que, 
AFM a diferencia del APG representa la confi -
guración de las variables en el análisis global. 
Las variables con un comportamiento estable 
en los dos ambientes, contrastada con aquellas 
que presentan un comportamiento menos es-
table (a través de un ángulo mayor entre ellas), 
facilita evidenciar la existencia de interacción 
variable*ambiente (Figura 4). 
Otro resultado importante de este traba-
jo es que, el coeficiente RV propuesto por 
Escoufier que cuantifica la homotesis entre 
configuraciones, resultó ser una herramienta 
teórica útil, sensible a la interacción genoti-
po-ambiente. De hecho, este coeficiente toma 
valores cercanos a cero cuando la interacción 
es significativa para el vector de p-variables 
evaluado; y toma valores cercanos a uno 
cuando la interacción no es importante. Así 
de esta investigación se pretende aportar 
una nueva alternativa para el análisis mul-
tivariado de la interacción genotipo por 
ambiente en procesos de caracterización 
de recursos genéticos. Queda pendiente se-
guir analizando el comportamiento de estas 
técnicas ante situaciones donde además de 
modificar la magnitud general de las inte-
racciones, se consideren distintos patrones 
de interacción genotipo-ambiente.
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